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あらまし 本論文では，推薦するニュース記事の品質がユーザの広告消費活動に与える影響を調査する．まず我々は，
ニュースアプリケーションの実サービスログを分析することによって，記事の品質と広告の消費傾向には相関がある
ことを確認した．次に，コンテンツの品質と広告の消費に関する因果関係を調査するために，A/Bテストを用いた大
規模なオンライン実験を行った．結果として，高品質な記事を掲出したユーザ群の広告の消費指標は全体的に上昇し，
特にコンバージョンに関する指標が顕著に増加することを確認した．最後に，これらの知見を活かし，広告の消費情
報を活用することが，コンテンツ品質の分類性能の向上につながることを示した．
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1 は じ め に
近年，ニュース推薦システムは，ユーザの情報ニーズを満た
す重要な役割を果たしている．ウェブ上には数え切れないほど
のニュースが毎日生み出されており，そうした中で推薦システ
ムは，ユーザの興味にあった記事や，有用性の高い記事を提供
している [1]．このようなニュースを提供するサービスの多く
は，推薦する記事コンテンツと広告（製品，サービス，情報な
どを広告するアイテム）を混合したランキングをユーザに掲出
する．サービス上で，ユーザに継続的にサービス価値を提供し
続けるためには，ユーザが満足するコンテンツを提供すると同
時に，収益をあげていく必要がある．このユーザ満足度と収益
のバランスを取るためには，ユーザ行動において，コンテンツ
と広告が相互に与える影響を解明することが重要な研究課題で
ある．
情報検索や情報検索の分野において，クリック情報に基づく
ユーザ行動分析は古くから行われてきた [2] [3] [4] が，コンテ
ンツと広告に相互作用をもたらす要因については未解明な部
分がある．一般に，ユーザが起こすクリック行動は，ポジショ
ン [5] [6]，信頼性 [7]，品質 [7], プレゼンテーション [8]，配信手
段 [9]などのバイアスに作用されることが知られている．近年
では，これらのバイアスを考慮し，ユーザの主観的な知覚に基
づく行動分析が行われている [10]．また，推薦コンテンツに対
するユーザ満足度と，広告に対する収益を直接的に同時に最適
化する試みも始まっている [11] [12]．しかしながら，これらの
研究は推薦するコンテンツと広告を同時に最適化しているもの
の，コンテンツ自体が広告の消費に与える影響は考慮していな
かった．そのため，コンテンツが広告の消費に影響を与える場
合，全体的なパフォーマンスの最適化が行えない懸念が残る．
そこで本研究では，ニュース記事の品質がユーザの広告の消
費行動に与える影響を調査する．記事の品質と広告の消費に関
する相関分析からはじめ，A/Bテストによるオンライン実験に

よって，記事の品質と広告消費の因果関係を検証した．例えば，
記事の品質が広告の消費に与える影響とは，図 1のようなケー
スである．また，これらの分析で得られた知見を活かし，広告
の消費行動を特徴量に加えることで，記事品質の予測性能を向
上させることを目指した．
オフライン調査に用いたデータには，大規模なオンライン

ニュースサービスのおけるニュース記事と，記事と広告に対す
るユーザのユーザーフィードバックログを用いた．ニュースの
記事の品質は，専門家と単語のマッチングによる機械的な判別
を交えて高品質と低品質の 2つに事前に分類した．結果として
は，記事の品質は広告の消費活動，特にコンバージョン率に対
して相関が見られた．A/Bテストでは，専門家が判定した高品
質の記事を優先的にユーザに提示する群と，既存のシステムの
出力をユーザに提示する群の 2つに分け，広告消費の変化を観
測した．結果として，高品質の記事をユーザに提示することで，
コンバージョン率をはじめとする広告の指標が改善し，ユーザ
の広告消費が促進することが確認できた．これは，高品質なコ
ンテンツを提供することがサービスの信頼度を高め，結果とし
てコンバージョンという深いユーザアクションにつながったの
ではないかと考えられる．これらの知見を活かし，広告のコン
バージョンなどのフィードバックは，記事品質の分類精度に寄
与するのではないかと考えた．実際に，ツリーベースの予測モ
デルを用いて記事品質の分類精度を計測したところ，広告の特
徴量を加えることで，分類精度が向上することが確認できた．
本研究の貢献は以下のようにまとめられる．
• ニュースの品質が広告の消費に与える影響を調査する新

しい設定の問題に取り組んだ．
• オフラインでの分析と，A/Bテストを用いたオンライン

実験によって，ニュースの品質は広告の消費に影響を及ぼすこ
とを確認した．特に，高品質の記事を優先的にユーザに提示す
ることは，コンバージョン率をはじめとする広告指標の改善に
つながった．

• 広告の消費情報を活用することで，ニュースの品質の予



ランキング 品質 広告消費

記事A 高

記事B 高

広告 有り

ランキング 品質 広告消費

記事C 低

記事D 低

広告 無し

図 1 記事の品質が広告の消費に与える影響例

測の精度が向上することを示した．
本論文の構成は下記のとおりである．第 2 章では，関連研
究と本研究での差分を記述する．第 3 章では，分析に用いる
ニュース記事の分類の定義とニュースサービスにおける行動形
式について述べる．第 4章では，サービスログを用いた分析と
結果について報告する．第 5 章では，A/B テストを用いたオ
ンライン実験の設定と結果について報告する．第 6章では，広
告のフィードバックを用いた記事品質の分類性能について述べ
る．第 7章では，結論と今後の展望を述べる．

2 関 連 研 究
この章では，推薦コンテンツと広告の最適化，ユーザ行動分
析，記事品質の予測の 3 つの関連する研究トピックに関して，
研究の方向性をレビューする．

2. 1 推薦コンテンツと広告の最適化
ソーシャルネットワークサービスやニューサービスを始めと
するウェブサービスは，ユーザを惹き付けるコンテンツと，企
業の収益源となる広告の両方をユーザに掲出している．そこで，
推薦コンテンツによるユーザ満足度と広告による収益の両方を
最適化する問題が研究の対象になっている．Zhaoらは，処理の
第一段階で長期的なユーザ体験を考慮した推薦ランキングを生
成し，第二段階で利益とユーザ体験のバランスを取りつつ広告
を推薦ランキングに挿入する手法を提案した [11]．Wangらは，
広告を挿入する位置や数を固定ではなく，動的に挿入する強化
学習ベースの手法を提案した [13]．Yanらは，ニュースフィー
ドにおいて，記事と記事の間に挿入する広告の位置を最適化す
る手法の提案を行った [12]．
これらの研究は，コンテンツと広告を独立のものとして扱い，
推薦コンテンツと広告の位置や数を最適化している．これらの
研究の前提として，コンテンツと広告の相互作用が存在するの
か，あるとしたらどの程度存在するのかを明らかにすることは，
重要な研究トピックであると考えられる．

2. 2 ユーザ行動分析
情報検索や情報検索の分野において，クリック情報に基づ
く行動分析は古くから行われてきた [2] [3] [4]．しかしながら，
ユーザが起こすクリック行動は，ポジション [5] [6]，信頼性 [7]，
品質 [7], プレゼンテーション [8]，配信手段 [9]などのバイアス
に作用される．近年では，これらのバイアスを考慮し，ユーザ
の主観的な知覚や，コンテンツの品質自体を考慮した行動分析
が行われている．
ユーザの主観的な知覚として，コンテンツの有用性に着目し

た研究がある．Belkin らは，ユーザが検索結果に対して感じ
る有用性は，ユーザのコンテキストに依存すると論じた [14]．
Maoらは，検索結果の有用性がユーザの満足度に相関すること
を示した [15]．Jiang らは，適合度，有用性，真新しさ，理解
のしやすさ，信頼性，結果を得るための労力，という多次元の
尺度で検索結果の評価した [16]．結果として，多次元の尺度を
用いる評価は，有用性のみを用いて評価する場合よりも，より
正確にユーザ体験を評価できることを示した．また，ユーザが
コンテンツをクリックした後に評価する場合と，ユーザがセッ
ションを終えた後に評価する場合では，ユーザのコンテキスト
の違いに起因して評価結果が異なることを示した [16]．さらに，
ニュースの記事の品質がユーザ体験に影響を与えることという
報告もある [10] [17]. Luらは，タイトルでユーザの目を引くよ
うな品質の低い記事は，クリックされやすいことを示し，低品
質記事を閲覧することが，その後のユーザの記事閲覧行動に悪
影響を及ぼすことを示した [17]．特に，品質の低い記事がユー
ザ行動に対して与える影響についても調査を行った [10]．
これらの研究のスコープは，ユーザが知覚したコンテンツの

品質がその後のコンテンツの消費に対して与える影響であった．
対して本研究は，ユーザに対して掲出したコンテンツの品質が，
異なるドメインである広告の消費活動に対して与える影響を分
析することに注力する．

2. 3 記事品質の予測
ソーシャルネットワークサービスの普及により情報の拡散力

が高まったことで，拡散される情報の品質がより多くの人に影
響を及ぼすようになった [18]．そのため，コンテンツの品質を
予測する研究が盛んに行われてる．
低品質な記事を予測する問題として，クリックベイトやフェ

イクニュースを予測する研究がある. Chakraborty らは，ク
リックベイトの予測を活用してブラウザ上でクリックベイト記
事に対する警告を発するシステムを開発した [19]．Indurthiら
は，クリックベイトの二値分類を行うのではなく，クリックベ
イトの強さを回帰問題として扱った [20]．Biyaniらは，クリッ
クベイトに関する定義を行い，ウェブコンテンツにおけるURL

や，タイトルと本文の類似度などのコンテンツ情報がクリッ
クベイトの予測に寄与することを示した [21]．Potthast らは，
ソーシャルメディアにおけるクリックベイトのデータセットの
構築を行い，クリックベイトの予測を 255 もの特徴量を用い
た予測モデルを構築した [22]．Shuらは，フェイクニュースに
関する包括的なレビューを行い，ソーシャルネットワークサー
ビスにおけるユーザエンゲージメント情報を活用することが，
フェイクニュースの予測に寄与することを示した [23]．Zhouら
は，フェイクニュースに関する研究課題をまとめ，自然言語処
理や情報検索など様々な分野におけるつながりを含めた研究の
方向性を示した [24]．
高品質な記事を予測する問題として，Luらは，記事に対す

る暗黙的フィードバックから記事の品質を予測できるかを論じ
た [17]．Jiangらは，検索結果である文書に対する有用性，真
新しさ，理解のしやすさ，信頼性を暗黙的フィードバックから



図 2 典型的なランキング形式のニュースシステムである Gunosy の
サービスイメージ．

予測する手法を示した [16]．
これらの研究は，記事コンテンツの特徴や，ユーザの記事に
対する暗黙的フィードバックを活用し，ソーシャルネットワー
クのエンゲージメントを付加情報として活用し，記事品質を予
測する研究であった．対して，本研究では比較的安価に手に入
れることができる，ニュースフィードにおける広告のフィード
バックを付加情報として活用し，記事品質の予測性能を向上さ
せることを目指す．

3 準 備
この章では，本論文で扱う記事品質とニュース閲覧の設定に
ついて述べる．

3. 1 品質の定義
既存研究と同様にニュースの記事品質については，下記の４
つの項目を考慮する [17]．
信憑性 信憑性が高いとは，そのニュースが本物であるか，信
頼性が高いことを意味する．逆に，内容が想像上のものや誇張
されたものであれば，ニュースの信憑性は低い．
価値 ニュースの一部に下品，暴力的，残虐的，ポルノ的な要
素を含む場合，価値は低い．
表現 文章が客観的かつ正確であり，情報が豊富だが冗長では
ない場合の表現は，表現の品質が高い．
見出し ニュースの見出しが不完全または偽物，表現が大げさ，
下品または，記事の本文と矛盾している場合，タイトルの品質
が低い．
これらの項目を考慮し，本研究では，高品質，低品質に記事を
分類する．

3. 2 品質の判定
品質の判定は，専門家による判定と，単語の一致による機械
的判定を用いる．まず低品質の記事については，事前に下品，

暴力的，残虐的な単語をリストアップし，タイトルと本文に 1

つでも一致する単語が含まれているニュース記事を低品質した．
高品質の記事については，文章の客観性や正確性，適切な情報
量を判定する必要があるため，専門家による判定を行った．本
研究では，これらの高品質，低品質に分類された記事を扱う．

3. 3 ニュース閲覧の設定
Googleニュース，Yahoo!ニュースや Gunosyなどのニュー

スフィードを利用してウェブの情報を取得するユーザは，特
にスマートフォン端末を利用するケースで顕著に増えている．
ユーザはニュースフィードサービスに訪問した際に，ユーザの
興味に基づくニュース記事やニュース動画などのコンテンツを
推薦されると同時に，コンテンツの間にネイティブ広告と呼ば
れる広告を推薦される．典型的なインターフェースは，図 2に
示されているように，タイトルと画像つきのニュース記事がラ
ンキング形式で縦に整列されている．
ニュースフィードサービスは，ユーザがランキング形式の

フィードをスクロールする度に，新たなニュース記事や広告を
一定の量まで表示し続ける．ユーザがランキングにおける記
事のタイトルや画像をクリックすると，システムはクリックさ
れたニュース記事の本文や画像の詳細コンテンツを表示する．
コンテンツの閲覧は任意のタイミングに中断することができ，
中断した場合は，元のランキングにおけるクリックした位置に
戻る．このように，ユーザはアプリケーションに訪問したセッ
ションにおいて複数の記事を閲覧することができる．また，こ
れらの一連の動作において，ユーザは任意のタイミングでシス
テムの利用を止めることができる．

4 ログベースの分析
この章では，分析に利用するデータセットと指標について記

述する．また，記事の品質と消費行動の関係性，記事の品質と
広告消費行動の関係性について調査する．

4. 1 ユーザフィードバックの取得
我々は日本のニュースサービスである Gunosyにおいて，30

日分のユーザーフィードバックを収集した．このユーザーフィー
ドバックは，システムがユーザに記事を表示したログや，ユー
ザが記事をクリックしたログに加えて，広告の表示とクリック，
さらには広告のコンバージョンデータが含まれる．ここで，コ
ンバージョンとは広告をクリックした後に，広告に紹介されて
いる他のアプリケーションをダウンロードする行為や，広告商
品の詳細情報を請求する行為を指す．
記事はランキング形式でユーザに表示されており，ランキン

グにおける各ポジションにおいてデータは収集可能である．こ
の章の分析においては，ランキングの上位 3 件に表示される
ニュース記事と，上位 3件の記事の間に表示される広告のみを
対象にデータの集計を行った．ビジネスの観点から詳細な数は
報告することができないが，収集したログのユーザのセッショ
ン数は合計 1,000万を超えている．
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図 3 記事品質と ArticleCTR
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図 4 記事品質と記事スクロール率

4. 2 インタラクション指標
記事と広告の消費に関する指標には，クリックをベースにし
た指標とコンバージョンの指標を用いる．
Article Click-Through Rate (ArticleCTR) ユーザが
記事をクリックした数を，記事が表示された回数で割った値．
ArticleScrollRate ユーザが記事を読んだ長さを記事の全体
の長さで割った値．
ArticleSessionLength ユーザが記事に滞在した時間の長さ．
Ad Click-Through Rate (AdCTR) ユーザが広告をク
リックした数を，広告が表示された回数で割った値．
Ad Conversion Rate (AdCVR) 広告の詳細ページにお
いて，コンバージョンした回数をクリックした数を回数で割っ
た値．
なお，各指標をそのまま用いることは，ビジネス上のリスク
があるため各指標を正規化を行った．例えば，Article CTRに
ついては，全ての記事の CTR の中で最も大きい値で各記事
の CTR を割った値である Article normalized-CTR (Artcile

nCTR) を本論文では掲載する．また同様に Ad CVR も Ad

nCVRを掲載する．

4. 3 記事品質とArticleCTRの関係
図 3に記事品質と ArticleCTRの関係を示す．左の図は，記
事品質ごとに分けた Article nCTRの箱ひげ図であり，右図は
記事品質ごとに分けた Article nCTRのカーネル密度推定を用
いた確率密度関数である．
記事の品質が低い場合のクリック確率の中央値は，低品質の
記事よりも高く，また分布の広がりも大きいことが見て取れる．

4. 4 記事品質と記事スクロール率の関係
図 4に記事品質と記事スクロール率の関係を示す．左の図は，
記事品質ごとに分けたスクロール率の箱ひげ図であり，右図は
記事品質ごとに分けたスクロール率のカーネル密度推定を用い
た確率密度関数である．
全体として高品質な記事は，低品質の記事に比べて，スク
ロール率が高いことが見て取れる．これは，高品質な記事は，
タイトルを見るだけでニュースの概要が把握できた上で，詳細
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図 5 記事品質と記事滞在時間
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図 6 記事品質と広告 CTR，広告 CVR

な情報を確認しに来たユーザが多いことに起因すると考えられ
る．一方で，低品質な記事は，クリックベイトな記事が多いこ
とに起因して，ユーザが記事の中身が期待に反したコンテンツ
であると分かったあとで離脱したり，画像だけを閲覧しに来た
ユーザが記事の途中で離脱していると考えられる．

4. 5 記事品質と記事滞在時間の関係
図 5に記事品質と記事滞在時間の関係を示す．左の図は，記

事品質ごとに分けた記事滞在時間の箱ひげ図であり，右図は記
事品質ごとに分けた記事滞在時間のカーネル密度推定を用いた
確率密度関数である．
全体として高品質な記事は，低品質の記事に比べて，滞在時

間が長いことが見て取れる．これは，高品質な記事は，低品質
な記事に比べて文章量が多いことに起因すると考えられる．一
方で，低品質な記事は，記事の文章量が少ない，またはスク
ロール率の結果が示すとおり，最後まで閲覧されることが少な
いと考えら得れる．
以上の，記事の品質が記事の閲覧行動に与える影響は，既存

研究でも一部報告されている内容と同様であった [17] [10]．そ
のため，我々が本論文で利用しているニュースアプリケーショ
ンのデータセットは，他のニュースアプリケーションにおける
データセットと同様の特性を持っていると考えられる．
4. 5. 1 記事品質と広告 CTR，広告 CVRの関係
図 6に記事品質と広告 CTRと広告 CVRの関係を示す．こ

れらの結果は，記事と一緒に表示された広告が，低品質または
高品質のいずれの記事と一緒に表示されているかを用いて算出
した結果である．左の図は，記事品質ごとに分けた広告 CTR

であり，記事品質ごとに分けた広告 CVRである．
高品質な記事が，広告と共にユーザに掲出されている場合，

低品質な記事が掲出されている場合と比べ，広告の CTRは高
いことが分かる．また同様に，高品質の記事の場合は，低品質
な場合に比べて，広告の CVRが顕著に高いことが分かる．
これは，低品質な記事は，高品質記事に比べてユーザの視

線を集めることから，広告のクリックも奪っていることが広
告 CTRの低下につながっていると考えられる．一方で，広告
CVRの結果は，広告をクリックした上で実際に広告商品に対



表 1 広告指標に関するオンライン実験結果
AdCTR AdCVR AdCV/DAU Sales/DAU

iOS Uplift +1.71% +2.37% +5.34% +3.61%

Android Uplift +3.17% +4.27% +7.63% +5.59%

するコンバージョンが増えていることを意味する．これは，高
品質な記事をユーザに掲出することが，ユーザの信頼性を高め，
結果として広告商品の購入といった深いユーザ行動につながっ
ているのではないかと考えられる．しかしながら，これらのロ
グベースの分析には，様々な交絡要素が存在するため，記事の
品質がユーザ行動に与える影響を正確に見積もることは難しい．
そこで，次の章では，実際にランダム化比較試験を行うことで，
記事の品質と広告の消費についての因果関係を確かめる．

5 オンライン実験
この章では，A/Bテストを用いたオンライン実験について報
告する．前の章までの分析において，記事の品質は，記事や広
告の消費と相関があることが確認できた．そこで，A/Bテスト
によるランダム化比較試験によって，記事の品質と広告の消費
についての因果関係を確かめることが本章の目的である．特に，
高品質の記事がユーザの広告消費行動に与える影響を調査する．

5. 1 設 定
ログベースの分析と同様に，オンラインニュースサービスで
あるGunosyにおいて実験を行った．A/Bテストにおけるユー
ザの分割としては，ユーザがサービスを開いた際に最も最初に
表示される画面上に，高品質な記事を優先的に表示するユーザ
を treatment群に，意図的に高品質な記事を表示しないユーザ
を control群に分けた．ここで，高品質な記事は，オフライン
分析と同様に，専門家による人手を介して判定された記事であ
る．高品質な記事を優先的に表示するとは，ランキングの上位
3つの記事を高品質記事に限定することを指す．意図的に高品
質を表示しないとは，サービス上の既存アルゴリズムの結果を
そのまま出力することを指す．高品質な記事を固定するタイミ
ングは，朝 8時から夜 21時までの間において最低 5時間に一
度とした．
実験対象は，サービスにおけるユーザの一部を対象にした．

A/Bテストの実施期間は，ログベースの分析を行った期間とは
被らない一ヶ月である．

5. 2 結 果
得られた結果を表 1に示す．DAUとは，Daily Active User

の略で，サービスにおける日毎のアクティブユーザの数である．
AdCV/DAU, Sales/DAUの指標に関しては，日毎に集計した
値を全期間で平均した値を記している．集計結果は，iOSユー
ザと Android ユーザに分けて記した．これは，過去の実験か
ら，使用する端末の OSに応じて，実験結果が異なるケースが
いくつか知られていたためである．
全体的な結果として，高品質な記事を優先する treatment

ユーザ群の広告数値が改善していることが見て取れる．特に，

コンバージョンに関する指標が大きく上昇している．広告ク
リックに関する指標も上昇しており，最終的な売上に関する指
標も向上していることが見て取れる．以上の結果から，記事の
品質は，広告の消費に影響を及ぼすことが分かった．
以上から，記事の品質が広告の消費行動に影響があることが

A/Bテストから明らかになった．

6 広告のフィードバックを活用した記事品質の予測
この章では，記事の暗黙的フィードバックに加えて，広告の

暗黙的フィードバックを活用することで，記事品質の予測性能
が向上するかを検証する．
これまでの分析からニュースの品質はユーザの広告の消費に

影響を及ぼすと結論づけた．本研究では，内部の専門家のアノ
テーションによって，ニュースの品質の一部をラベル付けして
いた．この方法は信頼性は高いが，コストが高く，実際のアプ
リケーションに適用するのは難しい．このように，ニュースの
品質をどのようにして取得するかは重要な研究課題である．
品質を付与するもう一つの方法は，品質を自動的に予測する

方法である．従来の予測モデルは，ニュースのコンテンツの情
報や，ニュースの暗黙的フィードバックを活用していた．本研
究では，ニュース自体から得られる情報に加えて，さらに広告
の暗黙的フィードバックを活用することで，予測精度を向上さ
せることを目指す．

6. 1 学 習
学習には，下記の特徴量を用いた．

ArticleCTR 記事の Click Through Rate．
MediaName 記事の提供元であるメディア名．
ScrollRate 記事のスクロール率．
SessionLength 記事の閲覧時間．
MediaCVR メディアごとに集計した CVR．
ArticleCVR 記事ごとに集計した CVR．
MediaCVR と ArticleCVR が，広告フィードバックを用い

た特徴量であり，それ以外が記事自体のフィードバック情報で
ある．MediaCVRは，ある記事が表示されたときに，同一セッ
ションで広告に対しておこされたコンバージョンをメディアご
とに集計した値である．同様に ArticleCVRは，コンバージョ
ンを記事ごとに集計した値である．
学習のモデルには，ツリーベースの分類モデルである Light-

GBM1を用いた．学習のモデルに利用したパラメータとしては，
高品質か否かの二値分類を指定し，目的関数としては binary

logloss を用いた．その他のパラメータはデフォルト値を用い
た．学習データは，train:validation:test=3:1:1になるように分
割し，学習と評価を行った．

6. 2 結 果
モデルの学習結果を表 2に記す．表において，広告の素性を

用いない場合を w/o adで表し，用いる場合は with adで表し

1：https://github.com/microsoft/LightGBM



Precision Recall F1-Score Support

w/o ad with ad w/o ad with ad w/o ad with ad

Low Quality 0.908 0.924 0.948 0.963 0.928 0.943 1482

High Quality 0.534 0.671 0.380 0.483 0.443 0.561 226

Accuracy 0.873 0.899 1708

Macro Average 0.721 0.797 0.664 0.723 0.686 0.752 1708

Weighted Average 0.859 0.890 0.873 0.899 0.864 0.892 1708

表 2 記事品質の予測精度
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図 7 Feature Importance

ている．
全体として，広告の素性を用いる場合の方が，用いない場合
よりも分類性能が向上していることが見て取れる．特に，広告
の素性を用いることは，高品質記事の分類に大きく寄与して
いることが分かる．高品質記事は，低品質記事よりもアノテー
ションの数が少なかったため，学習データは不均衡となってい
た．そのため，ラベルの数で重みを付けた weighted averageよ
りも macro averageにより顕著に学習結果の差が現れている．
この結果は，ユーザが接触した記事の品質と，広告消費量の
相関分析の結果とも整合する．このように，広告のコンバー
ジョンに関するフィードバックは，今までは定量的に計測する
ことが困難であったユーザが体感するサービスに対する品質や
信頼性の一部を表現しているのではないかと考えられる．

7 まとめと今後の課題
近年の多くのウェブサービスは，ユーザを惹きつけるサービ
スの主要なコンテンツと，収益のための広告を混ぜてをユーザ
に掲出する．そのため，ユーザ行動におけるコンテンツと広告
の相互作用を解明することが重要な研究課題である．本研究で
は，特にニュースサービスにおける記事の品質が，ユーザの広
告消費行動に与える影響について調査した．
記事の品質の分類には，人手と機械的判別の両方を組み合
わせて半自動的に高品質と低品質の分類を行った．コンテンツ
が広告の消費に与える影響の調査としては，まずオンライン
ニュースサービスにおけるログベースの相関分析を行った．結
果として，記事の品質と，広告の消費傾向には相関があること

が確認できた．次に，記事の品質と広告の消費に関する因果関
係を調査するために，A/Bテストを用いた大規模なオンライン
実験を行った．A/Bテストにおける分割は，高品質な記事を優
先的に表示させるユーザ群と，従来の推薦アルゴリズムの出力
をそのまま表示するユーザ群に分けて実験を行った．結果とし
て，高品質な記事を掲出したユーザ群の広告の消費指標は全体
的に上昇した．特に Androidユーザにおいては広告のクリック
率が 3.17%上昇，コンバージョン率が 4.27%上昇，最終的な売
上が 5.59%向上した．広告の消費は大幅に促進しつつ，ユーザ
の満足度に直結する指標である，ユーザのサービス継続率はど
ちらの群においても差はなかった．最後に，広告の消費情報を
活用することで，記事品質の分類性能が向上することを確認し
た．特に，高品質記事の分類の性能が向上することによって，
macro f1-scoreについては 9.6%の向上があった．
今後の課題としては，より精緻な影響の調査があげられる．

特に，高品質記事を優先して表示したユーザー群のユーザー体
験を詳細に分析する予定である．また，ユーザ体験と収益の双
方を同時に最適化するする際に，記事品質による影響を考慮し
たロジックを組み込むことで，実際にユーザ体験と収益の向上
を確認するのが今後の課題である．
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